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ABSTRAKT
Tato bakalářská práce se zabývá metodami segmentace obrazu a jejich využití při extrakci
krevního řečiště oka z tzv. fundus snímků. K pochopení dané problematiky je na násle-
dujících stránkách popsán anatomický pohled do oka, zpracování obrazu a různé seg-
mentační metody. Dále tato práce obsahuje návrh aplikace na extrakci krevního řečiště
s využitím různých segmentačních metod, naprogramována v jazyce JAVA za pomocí
knihovny OpenCV na zpracování obrazu. Výsledné snímky z aplikace jsou porovnány
se snímky „zlatých standardů“ z veřejných databází.
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ABSTRACT
This bachelor’s thesis deals with methods of image segmentation and their use in the
extraction of blood vessels of the eye from so called fundus images. For understanding
the issue, various methods of segmentation, anatomical view of the eye, image processing
and implementation are described on following pages. This thesis also contains a pro-
posal of an application, programmed in JAVA, supported by OpenCV library for image
processing. Final images from the application are compared to „golden standard“ images
from public databases.
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ÚVOD
Rozvoj moderních informačních technologií je jedním z podstatných znaků dnešní
doby. Užívání počítačů, laptopů a jiných informačních zařízení proniklo nejen do
každé domácnosti, ale i do všech vědeckých oborů. Přirozená touha po zefektivnění
činností našeho života nás motivuje k stále rychlejšímu vyvíjení informačních tech-
nologií – počítače dnes dokáží nahradit lidskou práci v mnoha oborech, a nejinak je
tomu i v lékařské praxi – ať už se jedná o zápis chorobopisu pacienta či o monitoro-
vání jeho životních funkcí.
Jednou z dalších možností využití moderních technologií v lékařství je diagnos-
tikování nemoci pomocí segmentace cévního řečiště oka z retinálních snímků (za-
chycených pomocí tzv. fundus kamery). Lidská sítnice je jediným místem na těle,
kde lze neinvazním způsobem pozorovat cévní řečiště a podle jeho anomálií můžeme
diagnostikovat řadu onecmocnění, mezi něž patří diabetická retinopatie či glaukom,
lidově zelený zákal. Obě tyto nemoci vrcholí slepotou pacienta, avšak při včasném
zásahu je možné je zcela vyléčit. Podrobněji jsou tyto nemoci popsány společně
s anatomií oka v kapitole 1.
Skupina metod, sloužící k rozdělení snímku na jednotlivé oblasti podle konkrét-
ních kritérií se nazývá segmentace. Tyto kritéria mohou být libovolně zvolena (barva,
jas, aj.). Body, splňující daná kritéria vyniknou v popředí, zbylá část snímku ustoupí
do pozadí. Existuje velký počet segmentačních metod, každá vhodná pro jiný typ
vstupních snímků, mezi nejvýznamější patří prahování (4.1) či segmentace založené
na vyhledávání hran (např. Cannyho detektor hran 4.3). Detailněji jsou tyto metody
v kapitole 4.
V praktické části je naprogramována GUI aplikace s grafickým uživatelským
rozhraní, v níž jsou implementovány vhodné segmentační metody, s možností in-
teraktivní úpravy jejich parametrů. Snímky, použité v aplikaci, pochází z databáze
DRIVE (2.2). Závěrem byly zvolené metody změřeny s konkrétními hodnotami pa-
rametrů. Popis aplikace je uveden v kapitole 5, výsledky měření jsou zobrazeny
v kapitole 6.
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1 LIDSKÉ OKO
Oko je párový orgán, umístěný na horní části hlavy, sloužící jako centrum zraku
(obr 1.1) [1]. Zrak je pro nás nejdůležitější smyslem, jelikož jeho prostřednictvím
získáváme přibližně 80% informací. Je zaměřen na vnímání kontrastu, proto dovoluje
vidění vzdálenosti předmětů, jejich kontury a pomáhá při orientaci v prostoru.
Existuje vzdálenost, zvaná konvenční zraková vzdálenost, při níž se oko nejméně
namáhá. Její výpočet se označuje 𝑑, a používá se při výpočtech v optice. Pro zdravé
oko je tato vzdálenost asi 25 cm.
1.1 Části oka
Obr. 1.1: Lidské oko (převzato z [2])
1. Oční koule - Je přibližně kulovitého tvaru, nachází se v obličejové části lebky.
Její stěna je třívrstvá – první, povrchová vrstva, je tvořena bělimem a rohov-
kou, prostřední vrstva, zvaná střední cévnatá obsahuje cévnatku, řasnaté tě-
lísko a duhovku. Poslední vrstvou je vrstva vnitřní, které náleží světločivná
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sítnice.
a) Bělima - Bělima je tuhá vazivová blána, po narození namodralá, poté
bílá a ke stáří se žlutavým nádechem. Její tloušťka je v rozmezí od 0,3 do
2 mm a obaluje 4/5 oční koule. Do ní se upínají okohybné svaly a protíná
jí zrakový nerv, který u povrchu přechází v rohovku.
b) Rohovka - Rohovkou nazýváme orgán v přední části oka, o něco málo vy-
klenutější než bělima. Při dotyku rohovky se nepodmíněně sevřou víčka.
Její špatné zakřivení má za následek onemocnění zvané astigmatismus.
c) Živnatka a cévnatka - Živnatka má hnědočernou barvu, obsahuje velké
množství pigmentových buněk a cév. V její zadní části můžeme nalézt
cévnatku.
d) Řasnaté tělísko - Řasnaté tělísko je z hladké svaloviny. Jeho povrch
obsahuje četné výběžky, které pomocí tenkých vláken drží čočku. Pomocí
stahů svalstva se mění zakřivení čočky na potřebné. Z krve, z této části
oka se pomocí filtrace vytváří tzv. komorová voda, která poskytuje výživu
a udržují tvar i těch částí oka, které nejsou protkány cévami.
e) Duhovka - Kruhovitý terčík z hladkého svalstva tvoří duhovku, kru-
hový otvor v jejím středu se nazývá zornice. Svalovina, paprsčitě nebo
kruhovitě uspořádaná, rozšiřuje a zužuje zornici. V duhovce se nacházejí
pigmentové buňky, jejichž hloubka a počet určují barvu oka (v modrém
oku jich nalezneme nejméně, nejvíce naopak u hnědých až černých očí).
Pigmentová vrstva má svůj účel – zabraňuje paprskům, aby do oka vni-
kaly jinými cestami, než přeš zornici.
f) Zornice - Zornice je část, ležící ve střední části duhovky. Její průměr
se mění v závislosti na pohybu páru hladkého svalstva. Jeden zornici
zužuje, druhý ji naopak rozšiřuje. Rozšíření zornice nastává při šeru a jako
následek stresové situace, k zúžení dochází při ostrém světle nebo při
otravě tzv. opiody (např. morfin, kodein, metadon, heroin aj.).
g) Čočka - Čočka je přibližně 0,5 cm tlustý orgán, visící na řasnatém tělísku,
je to dvojvypuklá spojka s větším zakřivením zadní plochy. Jejím úkolem
je lámat paprsky tak, aby se sbíhaly na sítnici, což napomáhá ostrému
vidění.
h) Sítnice - Sítnicí se rozumí tenká blána, obsahující jednak nervové buňky,
jednak vlastní smyslové receptory – tyčinky a čípky. Tyčinek je asi 130 mi-
liónů a dokáží rozlišit jenom odstíny šedi. Díky jejich citlivosti na světlo
nám umožňují lepší vidění za šera. Počet čípků je výrazně nižší – cca 7 mi-
liónů a dovolují nám barevně vidět. Jejích největší shluk je na místě zva-
ném žlutá skvrna – zde se nacházejí jen čípky, žádná tyčinky. V sítnici
najdeme také tzv. slepou skvrnu, oblast, v které se nenacházejí žádné
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smyslové buňky.
i) Tyčinky
ii) Čípky
iii) Slepá skvrna
i) Sklivec - Rosolovitá, průhledná hmota, vyplňující většinu oční koule, se
nazývá sklivec.
2. Přídatné oční orgány
a) Spojivka - Sytě růžová blána, zvaná spojivka, kryje zpředu bělimu až
po okraj rohovky.
b) Slzná žláza - Slzná žláza je uložena nad oční kouli v očnicové dutině
lebky. Slzy samy o sobě obsahují chlorid sodný a lysozym a slouží k zvlh-
čování přední stěny oka a ochraňují před infekcí.
c) Horní a dolní víčko - Víčka jsou volné okraje oka, ohraničené řasami
s mazovými žlázami.
d) Okohybné svaly - Šest okohybných svalů, tvořeným příčně pruhovanou
svalovinou, pohybují oční koulí tak, tak byl výsledný vjem co nejpřesnější.
Nerovnosti v tazích svalů způsobují šilhání.
Různé části oka pohlcují světlo různých vlnových délek. Lidské oko je schopno
vnímat světlo o vlnové délce 380-750 nm, působí na něj však záření o mnohém
větším rozsahu. Toho se využívá při operacích oka. Tento fenomén také chrání oko
před mechanickým poškozením, jelikož větší dávky nevhodného záření způsobují
potíže- např. slzení, zvýšení tlaku v oku, záněty, v extrémních případech dochází
k nenávratnému poškození oka.
1.2 Oční vady
Onemocnění oka mohou být vrozené nebo se mohou vyvinout v průběhu let. Jejich
seznam je rozsáhlý – od krátkozrakosti a dalekozrakosti, přes barvoslepost a astigma-
tismus až po zelený a šedý zákal. Oční vada, zjišťována pomocí tzv. fundus snímků
lidského oka, se nazývá diabetická retinopatie. Toto nezánětlivé onemocnění oční
sítnice vzniká jako důsledek poškození cév při cukrovce a může vést i k nenávratné
slepotě. Další onemocnění, které je možné vyčíst z fundus snímků je glaukom, neboli
zelený zákal, který způsobuje to, že část zorného pole vnímáme pouze jako zeleně
zbarvené pozadí. [2] [3]
1.2.1 Diabetická retinopatie
Diabetická retinopatie zůstává hlavní příčinou slepoty mezi lidmi v produktivním
věku. Naštěstí může být předejito více jak 90% případů ztráty zraku z důvodu této
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nemoci, a to díky pohotovému léčení a včasnému zjištění retinopatie. Diabetická
nemoc není bolestivá a ztráta zraku je většinou jedním z posledních příznaků, proto
většina pacientů z choroby strach nemá, i přesto že se už u nich většina příznaků
projevila. Testování na diabetickou retinopatii je považováno za efektivní způsob
předcházení této nemoci, které se lze vyhnout, neboť není přenositelná.
1.2.2 Glaukom
Glaukom neboli zelený zákal je poškození očního nervu, jenž vede k zhoršení vi-
dění (část výhledu bude pouze zelené pozadí). Nejčastější příčinou této nemoci je
vysoký nitrooční tlak, ale může vzniknout z vícero důvodů. Léčba obvykle probíhá
formou podávání očních kapek, které tlak v oku snižují, v horších případech je nutný
operativní zásah, včasnou reakcí však většinou lze nemoc vyléčit.
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2 SNÍMÁNÍ A POPIS FUNDUS SNÍMKU
2.1 Fundus kamera
Fundus kamera je přístroj pro oční lékařství [4], jeho účelem je zachycení snímku
očního pozadí. Tyto fotografie mohou být uloženy pro dokumentaci nebo použity
pro diagnostiku chorob, zvláště očních. Tyto snímky totiž zachycují krevní řečiště sít-
nice. Oko je jediným místem na těle, kde lze řečiště neinvazním způsobem takto po-
zorovat.
Princip fundus kamery se nachází v nízkoenergetickém mikroskopu s integrova-
ným fotoaparátem. Digitální fundus kamera zaznamená obraz pomocí CCD (Charge
- Coupled Device), většinou zachytávají obraz v 2D, modernější přístroje zvládají
i 3D stereofotografie.
Jsou známy 3 základní typy fundus kamer:
a) Mydriatické fundus kamery - Před snímáním musí pacient požít mydriatika
(ve formě očních kapek), které podporují rozšíření zornic.
b) Nemydriatické kamery - Pacient nemusí požít žádné podpůrné léky.
c) Dual-use kamery - Kombinují vlastnosti dvou předchozích metod.
Vzhled a technické parametry kamer se s postupem času vyvíjí – dříve byly ob-
vyklé kamery se třemi samostatnými optickými systémy (snímací, osvětlovací a po-
zorovací), dnes je díky technologickému pokroku možné spojení těchto optických
systémů.
2.2 Databáze DRIVE
Databáze DRIVE [5] (Digital Rretinal Images for Vessel Extraction) byla založena
v roce 2004 ke komparativnímu studiu segmentace krevního řečiště. Vědecká ko-
munita může v této databázi testovat své algoritmy a podělit se o své výsledky
s ostatními. Data, které tato databáze obsahuje, jsou zdarma k dispozici pro vě-
decké a studijní účely, komerční využití dat je zakázáno. Fundus snímky z databáze
pocházejí z programu pro sledování diabetické retinopatie z Nizozemí. Tohoto pro-
gramu se účastnilo na 400 diabetiků, ve věku od 25 do 90 let. Snímky byly získány
pomocí fotoaparátu Canon CR-5 3CCD s FOV (field of view) ve výši 45 stupňů,
a rozlišením 768x584 pixelů. Celkem je v DRIVE 40 snímků, z toho 33 neukazuje
žádné známky onemocnění oka, na sedmi z nich jsou vidět příznaky počínající dia-
betické retinopatie. Fundus snímky byly rozděleny na dvě skupiny po 20 snímcích.
Pro testování jsou k dispozici dvě manuální segmentace – jedna je použita jako zlatý
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standard, druhá slouží k porovnání snímku vygenerovaného počítačem s nezávislým
lidským pozorovatelem. Všichni ti, kteří ručně segmentovali snímky v databázi, jsou
profesionálové, kteří byli školeni a průběžně testováni. Všechny použité snímky jsou
z lékařské praxe, avšak s ohledem na osobnostní práva člověka jsou veškeré údaje
o pacientovi vymazány a je prakticky nemožné zjistit, kdo konkrétně na daném
snímku je.
Snímky použity v této bakalářské práce jsou ve většině případů právě z databáze
DRIVE, pouze výsledné měření nejvhodnější metody bylo provedeno na snímcích
z jiné databáze (HRF). [7].
Další databáze s fundus snímky cévního řečiště se nazývají STARE [6] či RE-
VIEW.
2.3 HRF databáze
Tato databáze [7] byla založena vědeckou skupinou na podporu srovnávacích studiích
o automatických segmentačních algoritmech na fundus snímcích. Její využití je zcela
zdarma, za předpokladu že je použita na vědecké účely. Segmentační dataset, Veřejná
databáze, obsahuje celkem 45 snímků – 15 z nich je se zdravým okem, 15 s okem
stižených diabetickou retinopatií a 15 snímku s okem nemocným zeleným zákalem.
Zlaté standardy, vytvořené odborníky na oftalmologii, jsou k dispozici u každého
snímku.
Snímky jsou uchovány ve vysokém rozlišení 3504 x 2336 pixelů. Je zachyceno
18 párů očí 18ti lidí pomocí kamery Canon CR-1 s nastavitelnými funkcemi. Některé
snímky v databázi mají nízkou kvalitu a zvýšenou ostrost, do budoucna by tento
problém však měl zcela vymizet. Jedním z poskytovatelů databáze je i VUT Brno.
2.4 Popis fundus snímku
A - Fovea centralis (Macula) Jamka nejostřejšího vidění je kulovitý útvar o ve-
likosti 1,5 mm, nacházející se na zadním pólu oční koule. V jejím centru se na-
chází tzv. foveola. Tento útvar o velikosti 3 mm, je jediným místem v oku,
kde se nacházejí pouze čípky, bez tyčinek. Žluté okolí fovey tvoří 3 − 5 mm
široká oblast, zvaná macula lutea, neboli centrální krajina. Tato pro oko aty-
pická barva se zde tvoří v důsledku barviva xantofylin. V horní polovině fovey
se nachází o polovinu více receptorů než v dolní, což způsobuje ostřejší zrak
v horním zorném poli.
B - Papila nervi optici (Optic disk) Papila je místem, kde nervová vlákna sít-
nice přecházejí do zrakového nervu. Jedinou sítnicovou vrstvou v této částí je
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vnitřní hraniční membráně. Její okraj je lehce nadzdvižen objemem nervových
vláken, směrem ke středu se papila lehce prohlubuje (tzv. fyziologická exka-
vace). V zorném poli se toto projevuje jako tzv. slepá skvrna (neboli Mariotův
bod).
C - Cévy (Veins and arteries) Cévy jsou podstatné pro vyživování oka a na-
chází se převážně ve střední části oka ( mezi horní povrchovou částí a spodní
vnitřní). Neprostupují celým okem, ale díky řasnatému tělísku je oko schopné
vyživit i necévnaté části (např. rohovku, duhovku).
Obr. 2.1: Popis hlavních částí fundus snímku
17
3 ZPRACOVÁNÍ OBRAZU
Zpracování obrazu je operací, při níž se daný snímek digitálně upraví tak, aby některé
jeho rysy vynikly a jiné naopak ustoupily do pozadí. Většina technik zpracování
obrazu v informatice pracuje s obrazem jako s 2𝐷 digitálním signálem, proto je
tento obor podřazen oboru zabývající se zpracování digitálního signálu.
3.1 Histogram
Histogram intenzity (obr 3.1) nám vznikne, pokud máme snímek v šedých odstínech.
Na ose x vidíme stupně intenzity (0 - 255), na ose y je zobrazen odpovídající počet
pixelů k danému stupni šedi.
Obr. 3.1: Histogram fundus snímku
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3.2 Barevný model RGB
RGB barevný model je přídavný barevný model, v němž jsou červená, zelená a modrá
světla k sobě přidávány různými způsoby k vytvoření široké škály barev. Název to-
hoto modelu je odvozen od 3 základních barev – červené, zelené a modré. Hlavním
účelem RGB modelu je snímání, reprezentace a zobrazování snímků u elektronic-
kých systémů, jako jsou televize a počítače, ale může být použit také v konvenčním
fotografování.
Chceme-li provést přenos barevného modelu RGB na model šedotónový, apliku-
jeme stejný vztah jako při výpočtu jasu, založený na principu, že oko člověka vnímá
odlišně totožnou identitu odlišných barev. Nejcitlivěji na oko působí zelenožlutá.
Vztah s vyjádřenými konstatami intenzity je tento:
𝐼 = 0, 299 *𝑅 + 0, 587 *𝐺+ 0, 114 *𝐵 (3.1)
Obr. 3.2: kanály RGB fundus snímku a) R (červený), b) G (zelený), c) B (modrý)
Po rozložení fundus snímku na RGB kanály je nejlépe krevní řečiště vidět v G (ze-
leném) kanále (obr 3.2). Zelený kanál fundus snímku bude využíván jako vstupní
data každé metody v praktické časti bakalářské práce.
3.3 Šum v obraze
Šumem nazýváme nežádoucí změny v hodnotách intenzity jednotlivých pixelů da-
ného snímku, které jsou však náhodné a ne zcela ovlivnitelné. Šum obsahuje každý
snímek reálného prostředí, tedy ne vytvořeného na počítači. Zatímco v klasické fo-
tografii se šum záměrně používal pro zvýraznění tvůrčího záměru, ve sféře digitální
fotografie vytváří šum na snímku spíše rušivý element, a dnes ho lze pomocí různých
filtrů dodatečně odstranit. Podle původu šumu ho dělíme na několik druhů [8]:
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1. Readout noise - tento typ šumu nejvíce závisí na použitém fotoaparátu a vzniká
amplifikací elektronického signálu a přeměnou analogového signálu na digi-
tální, Další kritéria, které ovlivňují tento typ jsou rychlost snímání a teplota
senzoru, přičmež platí, že čím vyšší rychlost či teplota, tím větší množství
šumu na snímku.
2. Photon shot noise - způsobuje ho fluktace fotonu, která plyne z jejich kvantové
povahy. Závisí především na intenzitě signálu a délce expozice, přimčemž čím
horší signál/kratší expozice, tím vyšší je výskyt tohoto typu šumu.
3. Dark current - představuje malý proud, proudící fotodiodou, na niž nedopadá
světlo. Tento proud poté generuje náboj, který se projeví ve výsledném snímku
jako šum. Závisí především na teplotě snímače (čím větší teplota, tím vyšší
výskyt šumu).
3.3.1 Vyhlazování šumu v obraze
Nejjednodušší způsob, jak vyhladit šum je za předpokladu, že disponujeme něko-
lika obrazy téže předlohy, které jsou rozdílné pouze v úrovni šumu. Poté lze pomocí
průměrů hodnot pixelu se stejnými souřadnicemi přes více snímků šum vyhladit.
V případě, že disponujeme pouze jedním snímkem scény, musíme pracovat s předpo-
kladem, že hodnoty sousedních pixelů se liší kvůli hodnotě šumu. Pomocí tzv. konvo-
luční masky můžeme průměrovat přes okolní pixely. S tímto předpokladem se ovšem
nedá pracovat v celém obraze, leda, že by hodnota jasu byla v celém snímku stejná.
Vyhlazování šumu pouze přes jeden snímek nám přinese horší kvalitu snímku, kterou
oko registruje jako „rozmazání“ (zvýraznění nižších prostorových frekvencí snímku).
[11]
3.3.2 Gaussův filtr
Gaussův filtr (Gaussian blur) oplývá obdobnými charakteristikami jako prosté prů-
měrování, přičemž konvoluční maska se vypočítá z 2D tvaru Gaussiánu. Rozdíl
od prostého průměrování spočívá v tom, že musíme spočítat vážený průměr oblasti
se zvýrazněním středu. Výpočet 2D Gaussova funkce [9]:
𝑔(𝑥, 𝑦) = 12𝜋𝜎𝑥𝜎𝑦
𝑒
−(𝑥−𝜇𝑥)2
2𝜎2𝑥
+−(𝑦−𝜇𝑦)
2
2𝜎2𝑦 (3.2)
Nejtěžším krokem při použití Gaussova filtru je výběr správného 𝜎 a okolí, v kte-
rém Gaussián reaguje. Zvolíme-li příliš malou hodnotu 𝜎 nebo okolí, výsledná filtrace
bude nevýrazná. Na druhou stranu nebudou po takovéto filtraci poškozené hrany.
Pokud zvolíme vyšší 𝜎 nebo okolí, bude filtrace sice výrazná, ale může dojít k ne-
přesné lokalizaci hran, některé nevýrazné hrany mohou i zaniknout.
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3.4 Ostření obrazu
Ostřejšího snímku dosáhneme zvýrazněním hran v obraze. K této operaci lze použít
některého z operátorů aproximující derivaci obrazové funkce. Využívá se např. zost-
řující účinek Laplaciánu:
𝑔(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦)−Δ2𝑓(𝑥, 𝑦) (3.3)
Další možností je využít místo Laplaciánu - Laplacián of Gaussian jenž přesně
detekuje hrany. Jeho konvoluční maska pro velikost 5x5[11]:
ℎ =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0 0 −1 0 0
0 −1 −2 −1 0
−1 −2 16 −2 −1
0 −1 −2 −1 0
0 0 −1 0 0
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(3.4)
3.5 Hrany v obraze
Hrany extrahované z dvourozměrných snímků trojrozměrných scén mohou být kla-
sifikovány pod závislým nebo nezávislým zorným úhlem. Nezávislý zorný úhel hrany
typicky odráží vlastní vlastnosti trojrozměrných objektů, jako jsou povrchová zna-
čení a tvar jeho povrchu. Zorný úhel závislé hrany se může měnit se změnou zorného
úhlu a obvykle odráží geometrii scény, jako například navzájem se pohlcující objekty.
Jako typickou hranu lze označit hranici mezi blokem modré a zelené barvy. Oproti
tomu přímka může být pouhým malým počtem pixelů různých barev na jinak ne-
měnném pozadí. Pro přímku je tedy obvyklé mít 2 hrany – každou na jedné straně
přímky.
Hrana [8], [11], [10] je dána vlastnostmi obrazových složek a jejich okolí a je dána
tím jak se mění hodnota obrazové funkce 𝑓(𝑥, 𝑦). Změnu funkce dvou proměnných
prozkoumáme prostřednictvím parciálních derivací. Změnu dané funkce popisuje její
gradient, což je dvousložková vektorová funkce. Velikost gradientu (modul) je první
složkou funkce, zatímco druhá určuje úhel běžící hrany (směr hrany je tedy kolmý
na směr gradientu). Hranu můžeme definovat jako body, které mají vysoké hodnoty
modulu gradientu.
Modul gradientu:
|Δ𝑓(𝑥, 𝑦)| =
⎯⎸⎸⎷(︃𝜕𝑓(𝑥, 𝑦)
𝜕𝑥
)︃2
+
(︃
𝜕𝑓(𝑥, 𝑦)
𝜕𝑦
)︃2
(3.5)
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Směr gradientu:
𝜙 = 𝑎𝑟𝑔
(︃
𝜕𝑓(𝑥, 𝑦)
𝜕𝑥
,
𝜕𝑓(𝑥, 𝑦)
𝜕𝑦
)︃
(3.6)
Modul digitálního gradientu:
|𝐺| =
√︁
𝐺2𝑥 +𝐺2𝑦 (3.7)
Pro urychlení výpočtu se často využívá součet absolutních hodnot:
|𝐺| = |𝐺𝑥|+ |𝐺𝑦| (3.8)
Směr digitálního gradientu:
𝜙 = 𝑎𝑟𝑔
(︂
𝐺𝑦
𝐺𝑥
)︂
(3.9)
Pro detekci hran používáme hledání maxim první derivace, nebo hlédání prů-
chodu nulou druhé derivace.(obr. 3.3)
Obr. 3.3: Hrany a) hrana, b) první derivace hrany, c) druhá derivace hrany
3.6 Detekce hran
Edge detection, nebo-li detekce hran, je technika manipulující s hranicemi (boundary-
based method). Využívá předpokladu, že každá hranice oblasti je tvořena hranami –
ty lze nalézt pomocí některého z hranových operátorů ( Cannyho hranový detektor
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či Sobelův filtr). Výstupem po použití takového operátoru je sice obraz se zdůraz-
něnými hranami, ale může obsahovat další části odpovídajících lokálním nehomoge-
nitám ve snímku, proto je důležité další upravování obrazu, ve kterém jsou spojeny
hrany do řetězů lépe odpovídající průběhu hranic. Pomocí prahování se obvykle od-
straní artefakty vzniklé lokálními malými rozdíly. Díky nedokonalým vlastnostem
detektorů hran je možné, že vzniknou přerušované nebo falešné hranice, proto je
nutné další zpracování obrazu hranic.
Hrany se vytvoří obvykle na takových místech obrazu, kde se náhle mění jas.
Techniky určování těchto nespojitostí spočívá v nalezení lokálních maxim v případě
první derivace signálu nebo v nalezení průchodu nulou v případě druhé derivace
signálu. Při zpracování v počítači se spoléhá na konvoluci obrazu s maskou, která
aproximuje první nebo druhou derivaci.
V praxi rozlišujeme tři různé kategorie hranových detektorů, které se od sebe
odlišují svým algoritmem:
1. Hledání maxim prvních derivací
2. Hledání průchodů druhých derivací nulou
3. Lokální aproximací obrazové funkce parametrickým modelem, např. polyno-
mem dvou proměnných
Velmi dobrých výsledků, užitím automatickém nastavení prahu, dosahuje Can-
nyho detektor hran při detekci hran pomocí metod využívajících průchodu derivace
nulou. Nejmenší citlivost na šum při prahování s hodnotou 0 vykazuje také Can-
nyho hranový detektor. Na druhé straně, metody využívající pro zjišťování hran jen
první derivaci obrazové funkce, někdy nejsou schopné ani veškeré hrany nalézt a při
prahování na nulové hodnotě se ukazuje jejich velká citlivost na šum.
3.6.1 Konvoluční masky aproximující první derivaci
• Robertsův operátor
ℎ =
⎡⎣−1 0
0 1
⎤⎦ , ℎ =
⎡⎣0 −1
1 0
⎤⎦ (3.10)
• Prewittové operátor 3x3
ℎ =
⎡⎢⎢⎣
1 1 1
0 0 0
−1 −1 −1
⎤⎥⎥⎦ , ℎ =
⎡⎢⎢⎣
−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1
⎤⎥⎥⎦ . . . (3.11)
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• Prewittové operátor 5x5
ℎ =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
−2 −2 −2 −2 −2
−1 −1 −1 −1 −1
0 0 0 0 0
1 1 1 1 1
2 2 2 2 2
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
. . . (3.12)
• Sobelův operátor
ℎ =
⎡⎢⎢⎣
1 2 1
0 0 0
−1 −2 −1
⎤⎥⎥⎦ , ℎ =
⎡⎢⎢⎣
−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1
⎤⎥⎥⎦ , ℎ =
⎡⎢⎢⎣
0 1 2
−1 0 1
−2 −1 0
⎤⎥⎥⎦ . . . (3.13)
• Robinsonův operátor
ℎ =
⎡⎢⎢⎣
1 1 1
1 −2 1
−1 −1 −1
⎤⎥⎥⎦ , ℎ =
⎡⎢⎢⎣
−1 1 1
−1 −2 1
−1 −1 −1
⎤⎥⎥⎦ . . . (3.14)
• Kirschův operátor
ℎ =
⎡⎢⎢⎣
3 3 3
3 0 3
−5 −5 −5
⎤⎥⎥⎦ , ℎ =
⎡⎢⎢⎣
3 3 3
−5 0 3
−5 −5 3
⎤⎥⎥⎦ . . . (3.15)
3.7 Matematická morfologie
Matematickou morfologii můžeme zařadit mezi jednu z podstatných částí analýzy
obrazu. Lze ji také nazývat algebrou nelineárních operátorů nad obrazy. Její znalost
se dá využít při jakémkoliv kroku analýzy, důležitou roli hraje při předzpracování
snímku, určitých typů segmentace či při zvýraznění struktur objektu.
Jednou z možností je aplikace matematické morfologie na binární obrazy. Jednot-
livé body tvořící snímek jsou dány vektorem vzhledem k jeho poloze vůči zvolenému
začátku. Jakákoliv morfologická transformace je určena tzv. strukturním elementem,
neboli relací mezi obrazem a konkrétní množinou bodů 𝐵. Tento strukturní element
lze také určit pomocí vektoru vzhledem k určenému počátku. Aplikace morfologické
trasformace na snímek se provádí pomocí systematického pohybu strukturního ele-
mentu přes všechny body snímku, přimčemž u těch s odpovídající hodnotou provede
zadanou operaci. [10]
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3.8 Houghova transformace
Houghova transformace (dále jen HT) je extrakční metodou sloužící k nalezení pozic
jednotlivých struktur v obrazu. Tato metoda byla poprvé popsána Paulem Houghem
v 60. letech minulého století a následně podrobněji rozebrána v roce 1972 Peterem
Hartem a Richardem Dudou. Tato metoda se nejlépe hodí pro detekci pozic útvarů,
jejichž parametrický postup je přesně znám (přímka, kružnice, atd.), neboť HT pra-
cuje s parametrickým popisem struktur. Vstupem obvykle bývá snímek předzpraco-
vaný hranovým detektorem. Předzpracovanost snímku není nutná, ale velmi vhodná,
neboť výrazně usnadňuje hledání dané struktury a zároveň snižuje výpočetní nároč-
nost operace. Výstupem celé operace je pak parametrický prostor (nazývaný také
Houghův prostor), který obsahuje pravděpodobnosti výskytu (relativní intenzitu)
tzv. kandidátů hledané struktury. [12], [10]
Mezi výhody HT lze zařadit její odolnost vůči vstupním datům, které nejsou
v dostatečné kvalitě. Také je schopna nalézt i porušené obrazce, ať už z důvodu
šumu nebo porušené křivky. Mezi nevýhody patří dlouhá výpočetní doba při velkých
vstupních datech.
3.8.1 Detekce přímek
Pro detekci přímky pomocí HT je podstatné nejdříve vyjádřit přímku v parametrické
prostoru. Pro vyjádření přímky v kartézské soustavě je nejpoužívanější vztah:
𝑦 = 𝑚𝑥+ 𝑛 (3.16)
kde 𝑚 je směrnice přímky, 𝑛 znázorňuje přímkou vyťatý úsek na ose 𝑦. Vzhledem
k faktu, že v případě vertikální přímky (rovnoběžné s osou 𝑦) by parametr𝑚 nabýval
nekonečných hodnot, není v praxi toto umístění přímky používáno a je nahrazováno
tzv. normálovým tvarem přímky. Je definován takto: [13]
𝑟 = 𝑥 cos𝜙+ 𝑦 sin𝜙, (3.17)
přičemž 𝑟 znamená vzdálenost bodu (𝑥, 𝑦) od počátku souřadného systému a 𝜙
vymezuje úhel mezi normálou a osou 𝑥.
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4 METODY SEGMENTACE OBRAZU
Detekce objektů ve snímku patří mezi důležité body při provádění analýzy obrazu.
Využití nalézá ve většině oborů – od analýzy snímků vzniklých při dálkovém prů-
zkumu Země, přes detekování abnormalit v lidském oku až po osobní využití při fo-
tografování s detekcí úsměvu.
Hledání objektů a obrazů ve snímku se provádí při analyzování snímku, je tedy
nutné si obraz nejprve předzpracovat, než s ní bude dále pracováno. K tomu je
vhodná technika segmentace. Jejím hlavním cílem je diferenciovaní obrazu do částí
podle souvislostí s reálným světem či podle společných prvků. Mezi takové prvky lze
zařadit např. tvar, barvu či strukturu. Po provedení segmentace nám vzniknou vzá-
jemně se nepřekrývající oblasti snímku. O kompletní segmentaci hovoříme u oblastí
připomínající objekty, neúplné oblasti vždy odpovídají jen konkrétním vlastnostem
– jas, barva, textura. Mezi plusy této metody je snížení objemu dat, nevýhodou
může být šum či nejednoznačnost obrazu. [17]
4.1 Prahování
První vyvinutou technikou segmentace a zároveň jednou z jednodušších je tzv. tre-
sholding neboli prahování. Používá se zejména v lehčích případech, např. při deteko-
vání předmětů na jednobarevném pozadí. Její hlavní výhodou je cenová nenáročnost
a rychlost výpočtů. Jelikož mnoho objektů nebo oblastí obrazu je charakterizováno
konstantní odrazivostí či pohltivostí svého povrchu, lze využít hodnoty jasu k od-
dělení objektů od pozadí. Pokud je segmentace úspěšná, výsledkem je kompletní
rozsegmentování na části. Jednotný práh nelze jasně definovat, pokud snímek obsa-
huje různě nejednotné jasné úseky. Je možno však použít adaptivní prahování.
Histogramy mají signifikantní úlohu při této metodě.
Pokud máme histogram šedého obrázku, se světlými objekty na tmavém pozadím
(obr 3.1), je na histogramu jasně odlišitelná barevná skupina. Na obr 3.1 je to barva
černá, která je na pozadí snímku. K oddělení objektů od pozadí je potřeba si zvolit
práh, který nám obraz rozdělí na barvu objektů a barvu pozadí. Každý bod obrazu,
který má menší hodnotu než určený práh, je zařazen do kategorie objektů, ostatní
body náleží pozadí. Stanovíme-li si práh, pak platí:
𝑔(𝑥, 𝑦) =
⎧⎨⎩ 1, 𝑓(𝑥, 𝑦) < 𝑇0, 𝑓(𝑥, 𝑦) ≥ 𝑇 , (4.1)
kde práh je označen písmenem 𝑇 . Body, které mají po segmentaci označení 1, jsou
body objektu, označení 0 nesou pixely pozadí. Prahováním se zkontrolují všechny
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pixely (𝑥, 𝑦) náležící obrazu 𝑓 . Pomocí lidského oka nebo jednou z automatických
metod určování prahu definujeme jeho hodnotu. Výsledkem je binární obraz.
4.1.1 Adaptivní prahování
Z důvodu změn jasu objektu i nerovnoměrně osvětleným pozadím nelze pracovat
pouze s jedním prahem. Prahování si lze urychlit pomocí proměnného prahu, kdy
je jeho hodnota určována pouze lokálními vlastnostmi snímku. Snímek se rozdělí
do několika sektorů, přičemž v každém z nich se použije běžná metoda prahování.
V každé oblasti určujeme vlastní lokální práh, pokud jej definovat nelze, užijeme
hodnotu získanou interpolací vedlejší prahů.
4.1.2 Prahování s více prahy
Jinou variantou globálního tresholdingu je prahování s více prahy, pro něž platí:
𝑔(𝑥, 𝑦) =
⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩
1, 𝑓(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐴1
2, 𝑓(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐴2
.
.
𝑛, 𝑓(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐴𝑛
0, 𝑗𝑖𝑛𝑎𝑘
(4.2)
Body s označením 𝐴1,𝐴2. . .𝐴𝑛 označují podmnožiny jasových úrovní. Výsledkem
je místo binárního obrazu obraz s omezeným počtem jasových úrovní. Chceme-li
segmentovat oblasti s konkrétní množinou jasu, platí, že:
𝑔(𝑥, 𝑦) =
⎧⎨⎩ 1, 𝑓(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐴0, 𝑗𝑖𝑛𝑎𝑘 (4.3)
𝐴 zde představuje danou množinu jasu. Tento způsob se využívá například pro
segmentaci mikroskopických snímků krevních buněk. Jen při konkrétním intervalu
úrovní jasu totiž vynikne cytoplazma, kdy pozadí je světlejší a jádro naopak tmavší.
4.2 Sobelův operátor
Sobelův operátor využívá oblast o velikosti 3x3 body, a to až pro 8 směrů, přičemž
je vždy vybrán ten směr, jehož modul gradientu je největší. Tato metoda klade velký
důraz na centrální buňku a je velmi vhodná pro určení vodorovných a svislých hran.
Pro výpočet hrany se využívá první derivace hrany (obr. 3.3).
Příklad využití Sobelova operátoru na fundus snímku je (obr 4.1).
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Obr. 4.1: Sobelův operátor fundus snímku
V OpenCV se pro výpočet derivace horizontální změny Sobelova operátoru po-
užívá konvoluční maska:
𝐺𝑥 =
⎡⎢⎢⎣
−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1
⎤⎥⎥⎦ (4.4)
Pro vertikální změny:
𝐺𝑦 =
⎡⎢⎢⎣
−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1
⎤⎥⎥⎦ (4.5)
V každém bodě obrazu se spočítá směr a velikost gradientu: (rovnice: 3.7, 3.9)
4.3 Cannyho detektor hran
Canny edge detector, nebo-li Cannyho detektor, který je často využíván spíše jako
rutinní nástroj, je také založen na myšlence vytvořené Gaussianem. Detekce je vy-
lepšena pomocí směrových derivátů a využitím orientace sklonu, přináší dodatečné
omezení, které zlepšilo robustnost, s ohledem na ruch a podmíněně přidává slabší
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hrany, které nedosahují stanovených limitů (ale jsou silnější než podpůrná nižší hra-
nice), ale jsou spojené s již detekovanými silnějšími hranami. Tímto způsobem jsou
falešné hrany potlačeny, zatímco kontinuita hran je vylepšena. Detektor také může
zavést vlastní pozvolnou změnu měřítka pomocí pozměňování odchylky použitého
Gaussiana a poté zkombinovat výsledky dosažené pomocí různých měřítek, tedy
dochází k zlepšení lokalizaci hran bez ztrát na robustnosti. [16], [17]
Příklad využití Cannyho detekce hran na fundus snímku je (obr 4.2).
Obr. 4.2: Cannyho detektor hran fundus snímku
Obecný algoritmus:
1. Odstranění šumu (Sekce: 3.3.1)
2. Určení gradientu (Sekce: 3.5)
3. Nalezení lokálních maxim
4. Prahování (Sekce: 4.1)
V OpenCV se pro odstranění šumu pomocí Gaussova filtru (Sekce: 3.3.2) o veli-
kosti 5x5 využívá konvoluční maska:
𝐾 = 1159
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 5
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(4.6)
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4.4 Watershed
Watershed (povodí, rozvodí, vodní předěl) je další možnou technikou segmentace.
Vychází se zde z geografie. Při této metodě je snímek chápán jako terén, kde úro-
veň jasu vstupního obrazu určuje i jeho výšku – čím světlejší obraz, tím vyšší terén.
Hlavní myšlenka této techniky je založena na zaplavování terénu vodou nebo na stou-
pání hladiny. Zde nám pak vznikne obraz rozdělený do jednotlivých povodí (regionů),
které jsou navzájem odděleny hrázemi. Body, náležící stejnému povodí jsou označeny
stejným indexem. Tato metoda není příliš vhodná pro obrazy s vysokým obsahem
šumu, neboť se tím vytvoří příliš mnoho oblastí. Vhodnou předpřípravou obrazu
nebo zaplavováním od určité úrovně lze vysoké množství oblasti eliminovat.
Metoda zaplavování - obecný algoritmus:
1. Vyhledání lokálních minim obrazu
2. „Zaplavování“ z těchto lokálních minim - Vytvoření hrází v místech, kde by se
voda mohla slít
3. V okamžiku dosažení maxima ukončit zaplavování
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5 POPIS A IMPLEMENTACE APLIKACE
Praktická část práce je návrh aplikace s graficky uživatelském rozhraní a implemen-
tace vhodných metod na extrakci krevního řečiště. V aplikaci je umožněna interak-
tivní úprava metod a následné porovnání úspěšnosti segmentace se „zlatým stan-
dardem“ krevního řečiště. Aplikace byla naprogramována ve vývojovém prostředí
Eclipse [18], v jazyce JAVA s využitím knihovny Swing pro ovládání grafického roz-
hraní. Pro segmentaci a zpracování obrazu byla využita otevřená knihovna OpenCV
ve verzi 2.4.8.
5.1 Implementace
5.1.1 Java
Programovací jazyk Java [19] začal vznikat na počátku 90.let, kdy firma Sun Micro-
systems začala mít zájem na vzniku jednoduchého, ale efektivního jazyka, určeného
hlavně k programování spotřební elektroniky. Jeho první verzi, 1.0, představila spo-
lečnost v květnu 1995. Oblíbenost Javy byla patrná už od začátku – během prvních
třech týdnů byla verze 1.1 stažena více než 200 tisíckrát. V roce 1998 byl tento
programovací jazyk rozdělen do třech částí, podle své uplatitelnosti – Micro Edition
(ME – pro vestavná zařízení typu mobily a domácí elektronika), Standard Edition
(SE – vývoj aplikací pro stolní počítač) a Enterprise edition (EE - zajišťuje do-
datečné knihovny). V současné době je jedním z nejoblíbenějších programovacích
jazyků – podle tzv. Tiobe indexu se jedná o druhý nejoblíbenější jazyk, předstihlo
ho pouze programování v jazyku C. Od roku 2007, kdy společnost Sun Microsystems
uvolnila zdrojové kódy Javy, se dál vyvíjí jako open source. Na rok 2014 je plánováno
vydání nové verze Java SE 8.
Výhody Javy
• Interpretovanost - Používá tzv. mezikód místo skutečného strojového kódu.
Jeho výhodou nezávislost na architektuře nebo zařízení. Program dokáže pra-
covat na jakémkoliv zařízení, za předpokladu, že zařízení má tzv. virtuální stroj
Javy (Java Virtual Machine – JVM). V současné době se využívá tzv. HotSpot
compiler, který mezikód ze začátku interpretuje a díky statistikám z těchto in-
terpretací se často používané části přeloží do strojového kódu.
• Robustnost - Z důvodu spolehlivosti softwaru neumožňuje jisté programátor-
ské konstrukce (př. správa pamětí, používání ukazatelů). Silná typová kontrola
znamená, že veškeré užité proměnné musí mít definovaný datový typ.
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• Generační správa paměti - Pomocí tzv. Garbage collectoru, který auto-
maticky vyhledává nepoužívané části paměti a uvolňuje je. V prvních ver-
zích toto způsobovalo pomalejší běh programů. Díky rozdělení paměti na části
je tento problém v nových verzích značně eliminován.
• Přenositelnost - Je schopný přenášet mezi různými platformami Javy. Pro-
gramátor si však musí uvědomit, že některé jednodušší platformy nemají stej-
nou škálu funkcí jako platformy složitější.
• Bezpečnost - Chrání počítač v síťovém prostředí, na kterém je program vy-
pracován před napadením nepřátelským kódem.
• Výkonnost - Jelikož překladač pracuje v režimu „just-in-time“, tak se do stro-
jového kódu překládá jen ten kód, který je zapotřebí.
• Jednoduchost a elegance - Kód je snadno čitelný, vyžaduje typovou kont-
rolu a ošetření výjimek, jeho syntaxe je zjednodušenou verzí C a C++.
• Distribuovanost - Podporují aplikace v síti.
• Nezávislost na architektuře - Naprogramovaná aplikace funguje na libovol-
ném OS s libovolnou architekturou, měnit se může vzhled a chování aplikace.
• Dynamičnost - Je vyvíjena pro dynamické, rozvíjející se prostředí, knihovna
může být tedy za chodu rozšiřována o nové funkce a třídy.
5.1.2 OpenCV
OpenCV (Open source Computer Vision Library) je otevřená knihovna pro mani-
pulaci s obrazem a strojové učení. OpenCV bylo vytvořeno k poskytování běžné
infrastruktury pro počítačové vizuální aplikace a k urychlení použití mechanického
vnímaní v komerčních produktech. OpenCV zjednodušuje zpracování a modifikování
kódu.
Knihovna obsahuje více jak 2500 optimalizovaných algoritmů, včetně obsáhlé
sady klasických a state-of-the-art počítačových vizí a strojově naučených algoritmů.
Tyto algoritmy mohou být použity k detekování a rozpoznávání obličeje, k identi-
fikování objektů, ke klasifikování lidské činnosti na videích, k sledování pohybu ka-
mery nebo pohybujících objektů, k extrahování 3D modelů objektů, k „sešití“ více
snímků do sebe k dosažení snímku o vyšším rozlišení celé scény, k hledání podobných
snímků z databáze, k odstranění červených očí ze snímků pořízených bleskem, k sle-
dování pohybu oka, k rozpoznání scény a ustanovení bodů k pokrytí rozšíření reality,
atd. OpenCV užívá více jak 47 000 uživatelů a počet stažení přesahuje 7 milionů.
Knihovna je využívaná především ve firmách, výzkumných skupinách a vládních
složkách.
Společně s dobře zavedenými firmami jako Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM,
Sony, Honda, Toyota, které používají knihovnu, nabízí OpenCV mnoho začáteč-
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ních aplikací, např. Applied Mind,VIdeoSurf nebo Zeitera, které rozšiřují použití
knihovny.
Má rozhraní C++, Python, Java, a MATLAB a podporuje Windows, Linux,
Android a Mac OS. OpenCV se opírá většinou o aplikace, zobrazující reálné vize
a využívá MMX a SSE instrukce, pokud je to možné. Rozhraní CUDA a OpenCL
se v této chvíli aktivně vyvíjejí. Je více jak 500 algorithmů a přibližně 10krát více
funkcí které utvářejí a podporují tyto algorithmy. OpenCV bylo původně napsáno
v C++ a má šablonovité rozhraní, které pracuje bez problémů s kontejnery STL1.
[14]
Moduly
OpenCV má modulární strukturu. Balíček obsahuje několik sdílených a static-
kých knihoven. Následující moduly knihovny OpenCV jsou k dospozici:
• core - základní datové struktury, multi-dimenzionální pole Mat a základní
funkce používané všemi ostatními moduly
• imgproc - zpracování obrazu, obsahuje lineární a nelineární filtrace obrazu,
geometrické transformace obrazu (změna velikosti, obecné tabulky založené na
přemapování), konverze barevného prostoru, histogramy, atd.
• video - analýza videa, odhad pohybu, algoritmy na sledování objektu
• calib3d - 3D rekonstrukce prvků, kalibrace single/stereo kamer, atd.
• features2d - detektory, deskriptory, atd.
• objdetect - detekce objektů, instance předdefinovaných tříd (např. tváře, oči,
lidé, auta, atd.)
• highgui - rozhraní pro záznam videa, obrazu a video kodeků.
• gpu - GPU akcelerované algoritmy z různých OpenCV modulů.
5.2 Popis aplikace
V aplikaci jsou použity anglické názvy a popisky. Pro spuštění aplikace je nutné
mít nainstalováno na počítači JAVU dostupné z [20]. Aplikace byla testována na
plarformě Windows XP, 7, 8.
5.2.1 Nahrání vstupních dat
Po spuštění aplikace se na úvodní kartě „Home“ objeví dvě možnosti otevření vstup-
ních dat fundus snímku. Níže je ukázka aplikace po spuštění (obr. 5.1) s výběrem
otevření vstupních dat.
1Standard Template Library (STL) je softwarová knihovna jazyka C++.
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Obr. 5.1: Aplikace - úvodní obrazovka
Nahrané vstupní data se otevírají do záložek, tzv. „tab panelů“, je tedy možné
do aplikace nahrát více než jeden vstupní snímek a libovolně mezi němi přepínat.
První možností je otevření vlastního fundus snímku z disku počítače kliknutím
na tlačítko „Open from disk“ nebo také přes menu File a následně Open. Mezi
podporované formáty souboru patří BMP, JPEG, JPG, PNG, TIFF a TIF.
Jako druhá možnost otevření fundus snímků je kliknutí na tlačítko „Open from
database“. Po kliknutí na dané tlačítko se následně otevřou tři fundus snímky z da-
tabáze DRIVE, které jsou uloženy v aplikaci pro rychlé a snadné použití a testování
daných metod. U každého snímku se zobrazí pro porovnání i tzv. „zlatý standard“
pro hodnocení kvality metod segmentovaného řečiště.
Po nahrání libovolných vstupních dat, otevřených v jednotlivých kartách, pojme-
novaných podle vstupního souboru, se zobrazí hlavní část aplikace na segmentaci
krevního řečiště.
5.2.2 Popis hlavních částí aplikace
Grafické uživatelské rozhraní je členěno do 7 částí, které jsou zobrazeny na obr. 5.2
a na následujích řádcích podrobněji popsány.
Na části označené číslem 1, po pravé straně aplikace nahoře, se přepíná mezi
panely předzpracování („Preprocessing orig. image“) obrazu a zpracování předzpra-
covaného obrazu („Proccesing Preproc. image“). Jednotlivé panely předzpracování
a zpracování obrazu se zobrazují vpravo části označené na obr. 5.2 číslem 2. V části
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Obr. 5.2: Aplikace - hlavní část
označené číslem 3 se zobrazuje nahraný originální fundus snímek, nebo se zde zob-
razuje předzpracovaný fundus snímek při nastavování hodnot metod z panelu
„Preprocessing orig. image“.
V části označené číslem 4 se zobrazuje výsledný segmentovaný obraz. V části
označené číslem 5 „Original image information“ je uvedeno rozlišení nahraného fun-
dus obrázku, dále jsou tu dvě tlačítka na přepínání mezi originálem nahraného fun-
dus snímku a předzpracovaného fundus snímku, které se zobrazují v části 3.
V části číslo 6 „Extracted image information“ je uveden celkový počet bílých
pixelů ze segmentovaného obrazu a procentuálně spočítán počet bílých pixelů vůči
celkovému počtu pixelů. Jeli k dispozici „zlatý standard“, zobrazí se o dvě tlačítka
navíc. První, „Show extracted image“, slouží pro zobrazení segmentovaného obrazu,
druhé tlačítko, „Count Results“, vypočítá a zobrazí výsledky úspěšnosti segmentace
krevního řečiště vůči zlatému standardu. Mezi počítané výsledky patří senzitivita,
specificita a přesnost měření. Tyto počítané hodnoty budou podrobněji popsáný
v následující kapitole „Navržené a měřené metody“.
V části číslo 7, „Image for comparing "gold standard"“ je tlačítko pro otevření
„zlatého standardu“. Mezi podporované formáty otevření jsou: BMP, JPEG, JPG,
PNG, TIFF a TIF. V databázi DRIVE jsou zlaté standardy uložené ve formátu GIF.
Tento formát GIF není podporován knihovnou OpenCV a z toho důvodu všechny
zlaté standardy z databáze DRIVE byly nejdříve převedeny do formátu PNG. Po
nahrání dat zlatého standardu se vytvoří nový obraz poskládaný z pixelů TP (zelená
barva), FP (světle modrá barva), TN (šedivá barva) a FN (červená barva). Tento
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vytvořený obraz s maskou počítané oblasti (obr. 5.3) ze segmentovaného obrazu
s porovnáním se zlatým standardem lze zobrazit pomocí tlačítka „Show comparing
image“.
Obr. 5.3: Ukázka porovnání segmentovaného obrazu se zlatým standardem.
5.2.3 Předzpracování obrazu
V této části aplikace byly implementovány metody pro předzpracování obrazu
(„Preprocessing orig. image“).
Obr. 5.4: Implementované metody pro předzpracování obrazu
Mezi implementované metody patří výběr RGB kanálu. Jako výchozí kanál je
nastaven G (zelený) kanál, v kterém je krevní řečiště nejvýraznější. Dále byly imple-
mentovány filtrační metody Gaussův filtr a médian filtr obr. 5.4 b). V Gaussovém
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filtru lze nastavovat tyto hodnoty:
• velikost konvoluční masky
• SigmaX
• SigmaY
Ukázka kódu 5.1: Gaussův filtr
public static Mat getGauss(Mat src, double sigmaX, double sigmaY,
int ksize){
Mat dst = new Mat(src.size(), CvType.CV_8UC1);
Imgproc.GaussianBlur(src, dst, new Size(ksize,ksize), sigmaX, sigmaY);
return dst;
}
V médián filtru lze nastavit velikost konvoluční masky. Zaškrtnutím políčka
„Aktiv“ zahrneme tyto filtry do předzpracování obrazu.
Další metody předzpracování obrazu jsou morfologické operace obr. 5.4 c), které
lze vypnout a zapnout také pomocí zaškrtávacího tlačítka „Aktiv“ obr. 5.4 c). V apli-
kaci lze přepínat mezi různými morfologickými operacemi:
• Otevření „Opening“
• Uzavření „Closing“
• Gradient
• TopHat
• BlackHat
Pro výběr strukturního elementu jsou k dizpozici tři různé geometrické tvary:
• Čtverec „Rectangle“
• Kříž „Cross“
• Kruh „Elipse“
Jako výchozí morfologická operace je nastavena „BlackHat“ transformace se
strukturním elementem kruh „Elipse“.
Velikost strukturního elementu lze nastavovat pomocí „slideru“.
Centrální prvek strukturního elementu je vždy uprostřed dané struktury. Z toho
důvodu se nastavená velikost v aplikaci strukturního elementu vypočítá vztahem
2𝑛 + 1, kde 𝑛 je nastavená hodnota velikosti strukturního elementu v aplikace.
Ukázka kódu metody morfologických operací je zobrazen kódu 5.2.
5.2.4 Zpracování obrazu
V panelu zpracování obrazu („Proccesing Preproc. image“) byly implementovány
metody Sobelův operátor („Sobel derivation“), Cannyho detektor hran („Canny
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Ukázka kódu 5.2: Morfologické operace
public static Mat getMorphology(Mat src,int elem,int type,int esize){
Mat dst = new Mat(src.size(),CvType.CV_16U);
Size size = new Size(2*esize + 1, 2*esize+1);
Point anchor = new Point(-1, -1);
Mat element = Imgproc.getStructuringElement(elem, size, anchor);
Imgproc.morphologyEx(src, dst, type,element);
return dst;
}
detection“), prahování („Thresholding“) a adaptivní prahování („Adaptive thre-
sholding“).
Vstupní data pro tyto implementované metody jsou výstupní data z předzpra-
cování obrazu popsané v předchozí kapitole. Výsledný zpracovaný obraz lze uložit
ve formátu PNG. Soubor se uloží se stejným názvem jako nahraný vstupní soubor
přidané o „_extracted.png“ do stejné složky kde je umístěna aplikace.
Obr. 5.5: Implementované metody pro zpracování obrazu
V Sobelovém operátoru obr. 5.5 a) v aplikace lze nastavovat tyto hodnoty:
• Alfa
• Beta
• Práh
Po vypočítání vertikálních a horizontálních hran pomocí Sobelova operátoru pro-
vedeme váhový součet těchto dvou získaných obrazů. Alfa hodnota nám udává váhu
horizontálních hran a hodnota Beta nám udává váhu vertikálních hran. Následně je
tento váhový součet horizontálních a vertikálních hran prahován.
V metodě Cannyho detekce hran „Canny detection“ obr. 5.5 b) lze v aplikaci
nastavovat hodnoty práh 1 a práh 2.
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Ukázka kódu 5.3: Sobelův operátor
Imgproc.Sobel(src, grad_x, ddepth, 1, 0, ksize, scale, 0);
Core.convertScaleAbs( grad_x, abs_grad_x );
Imgproc.Sobel(src, grad_y, ddepth, 0, 1, ksize, scale, 0);
Core.convertScaleAbs(grad_y, abs_grad_y );
Core.addWeighted(abs_grad_x, alfa, abs_grad_y, beta, 0, dst);
dst = getThreshold(dst, thresh);
Ukázka kódu 5.4: Canny detection
public static Mat getCanny(Mat src, double t1, double t2){
Mat dst = new Mat(src.size(),CvType.CV_16UC3);
Imgproc.Canny(src, dst, t1, t2,3,true);
return dst;
}
V další metodě prahování „Thresholding“ obr. 5.5 c) lze nastavit práh v roz-
mezí 0−255. Tato metoda slouží převážně pro zpracování obrazu předzpracovaného
morfologickou transformací BlackHat.
Další metodou pro zpracování obrazu je implementována metoda adaptivního
prahování obr. 5.5 d) , kde lze nastavit velikost jednotlivého bloku prahované oblasti
a hodnotu konstanty 𝐶.
Každá z těchto 4 zmíněných metod může být dále zpracována vyhledáním přímek
ve 36 směrech pomocí Houghovy transformace kliknutím na tlačítko „Draw lines“.
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Ukázka kódu 5.5: Houghova transformace: vyhledání přímek
for(int st = 0; st <= 180; st+=5){
lines = new Mat(src.size(),CvType.CV_16UC3);
Imgproc.HoughLinesP(edges, lines, rho, Math.PI/st,thresh,minL,maxG);
for(int r = 0; r < lines.rows(); r++){
for (int x = 0; x < lines.cols(); x++)
{
double[] vec = lines.get(r, x);
Point start = new Point(vec[0], vec[1]);
Point end = new Point(vec[2], vec[3]);
Core.line(dst, start, end, new Scalar(255,255,255), 1);
}
}
}
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6 VÝSLEDKY
6.1 Měření úspěšnosti metod
Než přejdeme k měření úspěšnosti jednotlivých metod, je nutné si určit znaky, podle
kterých budeme měření vyhodnocovat. Pomocí těchto znaků je možné určit spolehli-
vost testovaných metod, a tedy vyhodnotit, jaká metoda je pro segmentaci krevního
řečiště nejvhodnější.
Nejdříve je však nutné definovat tyto pojmy [15] :
1. True Positive (TP) – správně detekovaný bílý pixel (ve zlatém standardu
snímku se také nachází bílý pixel).
2. False Positive (FP) – chybně detekovaný bílý pixel (ve zlatém standardu se na
témže místě nachází černý pixel).
3. True Negative (TN) – správně detekovaný černý pixel.
4. False Negative (FN) – chybně detekovaný černý pixel.
Pomocí těchto 4 hodnot lze vypočítat senzitivitu, specificitu a přesnost měření
segmentovaného obrazu. Konkrétní vzorce jsou následující:
Senzitivita
True Positive Rate (TPR), neboli senzitivita, je určena jako míra pravdivé po-
zitivity (tedy kolik bílých pixelů na daném snímku souhlasí se zlatým standardem).
Lze ji vyjádřit pomocí vztahu:
𝑇𝑃𝑅 = 𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (6.1)
Specificita
True Negative Rate (TNR), česky specificita, je definována jako míra pravdivé
negativity, tedy kolik černých pixelů souhlasí se zlatým standardem snímku. Rovnice
pro TNR je následující:
𝑇𝑁𝑅 = 𝑇𝑁
𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 (6.2)
Přesnost měření
Jinak nazývaná accuracy, udává odchylku od skutečné hodnoty dané veličiny. Je
definována vztahem:
𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 (6.3)
Čím blíže se výsledek této rovnice blíží 1, tím přesnější měření je.
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Ukázka kódu 6.1: Vypočítání výsledků vůči zlatému standardu
for (int i~= 0; i~< src.rows(); i++){
for (int j = 0; j < src.cols(); j++){
pixSrc = src.get(i, j); //pixel segmentovaneho obrazu
pixCompare = cmpImg.get(i, j); //pixel zlateho stadardu obrazu
if(mask.get(i, j)[0] == 0){
//maska - cerna barva
dst.put(i,j,cerna);
continue;
}
if(pixSrc[0] == 0 && pixCompare[0] == 0){
//cerna - cerna = TN
dst.put(i,j,sediva);
TN++;
}else if(pixSrc[0] > 0 && pixCompare[0] > 0){
//bila - bila = TP
dst.put(i,j,zelena);
TP++;
}else if(pixSrc[0] > 0 && pixCompare[0] == 0){
//bila - cerna = FP
dst.put(i,j,modra);
FP++;
}else{
//cerna - bila = FN
dst.put(i,j,cervena);
FN++;
}
}
}
//senzitivita
double TPR = (double)TP/(double)(TP+FN);
//specificita
double TNR = (double)TN/(double)(TN+FP);
//presnost mereni
double Acc = (double)(TP+TN)/(double)(TP+FN+TN+FP);
6.2 Měřené metody
V aplikaci je implementováno několik filtračních a morfologických metod pro předzpra-
cování obrazu a následně několik metod pro zpracování obrazu od prahování po Can-
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nyho detektor hran, které lze mezi sebou různě kombinovat a hodnotit zhlediska
úspěšnosti segmentace vůči zlatému standardu. Navrženy byly celkem 4 metody,
které jsou popsány na následujících stránkách.
První měřená metoda, znázorněná na obr. 6.1 se skládá ze vstupních dat zeleného
kanálu fundus snímku. Následně je aplikována filtrační metoda medián filtr a poté
jsou vyhledány hrany pomocí Sobelova operátoru. Výsledný obraz po vyhledání hran
pomocí Sobelova operátoru je nadále prahován.
Obr. 6.1: Metoda číslo 1: Sobelův operátor
Druhou měřenou metodou (obr. 6.2) je vyhledání hran pomocí Cannyho detek-
toru hran s předzpracováním obrazu pomocí morfologické operace BlackHat. Po
vyhledání hran pomocí Cannyho detektoru je nutné vhodnou metodou vyplnit na-
lezené hrany krevního řečiště. Pro vyplnění nalezených hran krevního řečiště byla
využita metoda detekce přímek pomocí Houghovy transformace.
Obr. 6.2: Metoda číslo 2: Cannyho detektor hran
Třetí měřenou metodou (obr. 6.3) je aplikováno předzpracování obrazu pomocí
morfologické operace BlackHat na vstupním fundus snímku zeleného kanálu a ná-
sledné prahování.
Obr. 6.3: Metoda číslo 3: Morfologie BlackHat + prahování
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Jako čtvrtou měřenou metodou je aplikováno adaptivní prahování na vstupním
fundus snímku zeleného kanálu a následně jsou vyhledány přímky pomocí Houghovy
transformace (obr. 6.4)
Obr. 6.4: Metoda číslo 4: Adaptivní prahování + Houghova transformace
Káždá z těchto čtyř zmíněných metod byla v aplikaci manuálně testována na
prvních pěti snímcích z databáze DRIVE. Na každém snímku byly nastaveny nej-
vhodnější parametry jednotlivých metod podle vizuálního odečítání segmetovaného
krevního řečiště. Po následném nastavení hodnot parametrů jednotlivých metod
na pěti snímcích byly tyto hodnoty zprůměrovány a nastaveny jako výchozí hod-
noty parametrů měřených metod. Tyto získané hodnoty parametrů z průměrování
na prvních pěti snímcích byly dále použity ke změření všech snímků z databáze
DRIVE.
V metodě číslo 1 (obr. 6.1) byla zvolena konvoluční maska o velikosti 5x5 médián
filtru. Hodnoty parametrů v Sobelovém operátoru jsou nastaveny takto:
• Alfa: 30
• Beta: 30
• Práh: 100
V tabulce 6.1 jsou průměrné výsledky změřených hodnot metody číslo 1 na dva-
ceti snímcích z databáze DRIVE.
DRIVE Specificita Senzitivita Přesnost měření
Průměr 0,9089 0,3236 0,8340
Směrodatná odchylka 0,0146 0,0407 0,0112
Tab. 6.1: Výsledky z metody číslo 1 Sobelův operátor
V metodě číslo 2 (obr. 6.2) byla nastavena pro předzpracování obrazu morfolo-
gická operace BlackHat s těmito parametry:
• Strukturní element: Kruh
• Velikost strukturního elementu: 8
Pro zpracování obrazu pomocí Cannyho detektoru byly nastaveny tyto hodnoty:
• Práh 1: 20
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• Práh 2: 62
Následně bylo vyplněno krevní řečiště pomocí Houghovy transformace.
V tabulce 6.2 jsou průměrné výsledky změřených hodnot metody číslo 2 na dva-
ceti snímcích z databáze DRIVE.
DRIVE Specificita Senzitivita Přesnost měření
Průměr 0,9118 0,7557 0,8918
Směrodatná odchylka 0,0219 0,0596 0,0130
Tab. 6.2: Výsledky z metody číslo 2 Cannyho detekce hran
V metodě číslo 3 (obr. 6.3) byla nastavena pro předzpracování obrazu morfolo-
gická operace BlackHat s těmito parametry:
• Strukturní element: Kruh
• Velikost strukturního elementu: 8
Pro zpracování obrazu byl nastaven práh s hodnotou 11. V tabulce 6.3 jsou
průměrné výsledky změřených hodnot metody číslo 3 na dvaceti snímcích z databáze
DRIVE.
DRIVE Specificita Senzitivita Přesnost měření
Průměr 0,9709 0,6888 0,9345
Směrodatná odchylka 0,0135 0,0750 0,0094
Tab. 6.3: Výsledky z metody číslo 3 morfologie BlackHat + prahování
V metodě číslo 4 (obr. 6.4) adaptivní prahování byly nastaveny tyto hodnoty:
• Velikost oblasti: 13
• Konstanta C: 6
V tabulce 6.4 jsou průměrné výsledky změřených hodnot metody číslo 4 na dva-
ceti snímcích z databáze DRIVE.
DRIVE Specificita Senzitivita Přesnost měření
Průměr 0,9802 0,5719 0,9277
Směrodatná odchylka 0,0060 0,0749 0,0096
Tab. 6.4: Výsledky z metody číslo 4 adaptivní prahování + Houghova transformace
Úplné výsledky jednotlivých měření snímků z databáze DRIVE se nacházejí v pří-
loze na konci tohoto dokumentu.
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V každé metodě byly snímky měřeny se stejnými parametry v aplikaci. Vzhle-
dem k jedinečnosti každého snímku, je vhodnější nastavovat parametry ke každému
snímku zvlášť, neboť by se dosáhlo přesnějších celkových výsledků.
Na následujících grafech obr. 6.5, 6.6 a 6.7 je vyobrazena senzitivita, specificita
a přesnost měření jednotlivých metod na fundus snímcích z databáze DRIVE.
Obr. 6.5: Graf: Specificita jednotlivých metod na fundus snímcích DRIVE
Na obr. 6.5 je vidět že nejlepších hodnot specificity dosahují metody číslo 3 a 4.
Naopak metody číslo 1 a 2 dasahují velmi nízkých hodnot specificity, tudíž se ukazují
jako nevhodné metody segmentace krevního řečiště.
Obr. 6.6: Graf: Senzitivita jednotlivých metod na fundus snímcích DRIVE
Na obr. 6.6 dosahuje nejlepších hodnot senzitivity metoda číslo 2, avšak na úkor
velmi nízké specificity. Druhé nejlepší výsledky senzitivity dosahuje metoda číslo 3,
která dosahuje také dobrých hodnot specificity.
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Obr. 6.7: Graf: Přesnost měření jednotlivých metod na fundus snímcích DRIVE
Na obr. 6.7 je vidět že nejlepší měřené přesnosti dosahuje metoda číslo 3 (mor-
fologie BlackHat + prahování). Ze všech čtyř navržených metod se tato metoda
ukazuje jako nejvhodnější segmentační metoda na extrakci krevního řečiště.
Na obr. 6.8 je zobrazen fundus snímek z databáze DRIVE (19_test) s nejlepší
změřenou přesností metodou č. 3. Vlevo a), je originální fundus snímek. Uprostřed
je výsledný segmentovaný obraz a vpravo je porovnán segmentovaný obraz se zlatým
standardem.
Na obr. 6.9 je naopak zobrazen fundus snímek (11_test) s nejhorší změřenou
přesností metodou č. 3.
Obr. 6.8: DRIVE: Ukázka fundus snímku s nejlepší měřenou přesností metodou č. 3
Snímky z databáze DRIVE mají poměrně nízké rozlišení, 565x584 pixelů. Da-
tabáze HRF naopak disponuje mnohonásobně vyšším rozlišením, 3504x2336 pixelů.
Pomocí nejvhodnější metody (metoda č. 3) byly změřeny snímky z databáze HRF.
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Obr. 6.9: DRIVE: Ukázka fundus snímku s nejhorší měřenou přesností metodou č.
3
Z důvodu mnohonásobně většího rozlišení snímků z databáze HRF bylo nutné
v předzpracování obrazu nastavit větší strukturní element u morfologické transfor-
mace BlackHat.
Na patnácti snímcích z databáze HRF (postižených diabetickou retinopatií) byly
v aplikaci nastaveny tyto hodnoty:
• Velikost strukturního elementu: 21
• Práh: 12
V tabulce 6.5 jsou průměrné výsledky změřených hodnot pomocí metody číslo 3
na výše zmíněných patnácti snímcích z databáze HRF.
HRF_DR Specificita Senzitivita Přesnost měření
Průměr 0,9659 0,6535 0,9414
Směrodatná odchylka 0,0217 0,0859 0,0160
Tab. 6.5: HRF: Výsledky z metody č. 3 na snímcích postižených diabetickou retino-
patií
Při měření snímků postižených glaukomem a zdravých snímků byly nastaveny
tyto hodnoty v aplikaci:
• Velikost strukturního elementu: 21
• Práh: 9
V tabulce 6.6 jsou průměrné výsledky změřených hodnot metody číslo 3 na pat-
nácti snímcích postižených glaukomem z databáze HRF.
V tabulce 6.7 jsou průměrné výsledky změřených hodnot metody číslo 3 na pat-
nácti zdravých snímcích z databáze HRF.
Úplné výsledky jednotlivých snímků z databáze HRF měřené metodou číslo 3 se
nacházejí v příloze na konci tohoto dokumentu.
48
HRF_G Specificita Senzitivita Přesnost měření
Průměr 0,9691 0,7290 0,9503
Směrodatná odchylka 0,0128 0,0791 0,0074
Tab. 6.6: HRF: Výsledky z metody č. 3 na fundus snímcích postižených glaukomem
HRF_H Specificita Senzitivita Přesnost měření
Průměr 0,9608 0,7858 0,9432
Směrodatná odchylka 0,0182 0,0508 0,0135
Tab. 6.7: HRF: Výsledky z metody č. 3 na zdravých fundus snímcích
Z výše uvedených výsledků z databáze HRF je vidět, že při správném nastavení
velikosti strukturního elementu nemá metoda č. 3 problém segmentovat krevní ře-
čiště v jakémkoliv rozlišení vstupního obrazu. Avšak čím větší rozlišení je použito
k segmentaci tím vzrůstá výpočetní doba segmentovaného obrazu. V tabulce 6.8
je porovnání výpočetní doby metody č. 3 na fundus snímcích z databáze DRIVE
a HRF (Měřeno na PC: Intel Core i5 750, 8 GB RAM, Win7 64bit).
Metoda č. 3 t [s]
DRIVE 0,40
HRF 6,35
Tab. 6.8: Průměrná výpočetní doba jednoho snímku na databázi DRIVE a HRF
metody č. 3.
6.3 Porovnání výsledků
Pro porovnání dosažených výsledků jsou v následující tabulce 6.9 uvedeny dosažené
výsledky jiných prací, zabývající se tématem segmentace krevního řečiště měřené na
databázi DRIVE [21].
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DRIVE Specificita Senzitivita Přesnost měření
Staal 0.9520 0.7345 0.9442
Niemeijer 0.9294 0.7145 0.9416
Zana 0.8984 0.6971 0.9377
Jiang 0.9114 0.6399 0.9212
Chaudhuri 0.7878 0.3357 0.8773
Tab. 6.9: Výsledky průměrných hodnot předešlých prací změřené na databázi
DRIVE (převzato z [21])
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7 ZÁVĚR
Cílem bakalářské práce bylo nastudovat různé metody segmentace obrazu a následně
je implementovat do aplikace s grafickým uživatelským rozhraním. Tato aplikace
byla navrhnuta v jazyce JAVA za podpory knihovny OpenCV, snímky v ní ob-
sažené pocházejí z databáze DRIVE. Pro segmentaci krevního řečiště je vhodné
si samotný snímek nejdříve předzpracovat - toto je v aplikaci umožněno pomocí
filtračních a morfologických operací, samotnou segmentaci lze v aplikaci provést po-
mocí několika metod, od Cannyho dektoru hran po prahování, jejichž úspěšnost je
možné ověřit podle tzv. zlatých standardů. Všechny parametry implementovaných
metod předzpracování i segmentace lze interaktivně upravovat vzhledem k danému
fundus snímku.
Celkem byly navrženy čtyři metody segmentace. Nejlepších výsledků dosahovala
metoda č.3 (morfologická operace Blackhat s následným prahováním), jejíž senzi-
tivita dosahovala 68%, specificita 97% a přesnost měření kolem 94%. Morfologická
transformace BlackHat velice dobře vyrovnává jasové rozdíly ve snímku, obzvláště
v okolí papily, kde bývá snímek nejjasnější. Pomocí této metody byly poté změ-
řeny snímky z HRF databáze, jenž disponují několikanásobně vyšším rozlišením než
snímky z databáze DRIVE.
Naopak nejhorších výsledků měření dosahovala metoda č. 1 (Sobelovův operátor)
se senzitivitou 32% a přesností měření 83%.
Metoda č. 2 (morfologická transformace BlackHat s využitím Cannyho detektoru
hran) sice vykázala nejvyšší hodnotu senzitivity (téměř 76%), avšak její výsledky
specificity a přesnosti měření jsou spíše podprůměrné (91%, resp. 89%), a proto
se na segmentaci krevního řečiště nehodí. Nízká specificita je přévážně způsobena
nedokonalým vykreslením krevního řečiště pomocí Houghovy transformace, kde se
nalezené hrany Cannyho detektorem po vykreslení slijí dohromady a tvoří jednu
širokou cévu namísto dvou tenkých. Poslední metoda, adaptivní prahování, dosáhla
hodnoty specificty 98%, senzitivity 58% a její přesnost měření byla téměř 93%.
Lepších výsledků by se dalo dosáhnout implementováním metod na dozpraco-
vání obrazu (tzv. postprocessing), především techniky odstranění nadbytečných ar-
tefaktů, čímž by se dosáhlo lepších výsledků specificity. Pro zlepšení výsledků senzi-
tivity by bylo vhodné se zaměřit na profilování cév. V tomto procesu se cévy rozdělí
do několika skupin podle své šířky, a na každou skupinu se vytvoří konkrétní vhodný
filtr.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK
CCD Charge Coupled Device
DRIVE Digital Retinal Images for Vessel Extraction
FOV field of view
HRF High-Resolution Fundus
VUT Vysoké učení technické
HT Houghova transformace
OpenCV Open Source Computer Vision Library
JAVA programovací jazyk
JVM Java Virtual Machine
CUDA Compute Unified Device Architecture
BMP bitmap image file
JPEG Joint Photographic Experts Group
PNG Portable Network Graphics
TIFF Tagged Image File Format
TP True Positive
FP False Positive
TN True Negative
FN False Negative
TPR True Positive Rate
TNR True Negative Rate
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SEZNAM PŘÍLOH
A Úplné výsledky 56
B Obsah přiloženého CD 63
55
A ÚPLNÉ VÝSLEDKY
soubor Specificita Senzitivita Přesnost měření
01_test 0,9028 0,3281 0,8278
02_test 0,8939 0,3978 0,8196
03_test 0,9124 0,2997 0,8232
04_test 0,9121 0,3852 0,8411
05_test 0,9263 0,3147 0,8425
06_test 0,9272 0,3001 0,8380
07_test 0,8848 0,3793 0,8173
08_test 0,9139 0,2992 0,8366
09_test 0,9315 0,3101 0,8579
10_test 0,9281 0,3146 0,8542
11_test 0,8942 0,3724 0,8259
12_test 0,9112 0,3153 0,8359
13_test 0,9208 0,3336 0,8368
14_test 0,8971 0,3428 0,8317
15_test 0,8810 0,3803 0,8288
16_test 0,9074 0,2903 0,8259
17_test 0,9010 0,2727 0,8234
18_test 0,8932 0,2808 0,8221
19_test 0,9148 0,3141 0,8418
20_test 0,9234 0,2409 0,8499
Průměr 0,9089 0,3236 0,8340
Směrodatná odchylka 0,0146 0,0407 0,0112
Tab. A.1: DRIVE: Výsledky z metody číslo 1 Sobelův operátor
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soubor Specificita Senzitivita Přesnost měření
01_test 0,8844 0,8282 0,8770
02_test 0,8789 0,8720 0,8779
03_test 0,9304 0,6641 0,8916
04_test 0,9201 0,7913 0,9027
05_test 0,9389 0,7259 0,9097
06_test 0,9324 0,6844 0,8971
07_test 0,9099 0,7609 0,8900
08_test 0,9367 0,6757 0,9039
09_test 0,9513 0,6963 0,9211
10_test 0,9303 0,7330 0,9065
11_test 0,8671 0,8228 0,8613
12_test 0,9109 0,7594 0,8918
13_test 0,9194 0,7127 0,8898
14_test 0,8968 0,8171 0,8874
15_test 0,8874 0,8331 0,8817
16_test 0,9058 0,7631 0,8869
17_test 0,9212 0,7059 0,8946
18_test 0,8964 0,7825 0,8832
19_test 0,8953 0,7995 0,8837
20_test 0,9225 0,6864 0,8970
Průměr 0,9118 0,7557 0,8918
Směrodatná odchylka 0,0219 0,0596 0,0130
Tab. A.2: DRIVE: Výsledky z metody číslo 2 Cannyho detekce hran
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soubor Specificita Senzitivita Přesnost měření
01_test 0,9642 0,7874 0,9411
02_test 0,9605 0,7893 0,9349
03_test 0,9825 0,5922 0,9257
04_test 0,9744 0,7159 0,9395
05_test 0,9859 0,6144 0,9350
06_test 0,9857 0,5919 0,9296
07_test 0,9611 0,6667 0,9217
08_test 0,9824 0,5691 0,9304
09_test 0,9910 0,5651 0,9405
10_test 0,9795 0,6554 0,9404
11_test 0,9383 0,7460 0,9131
12_test 0,9699 0,6870 0,9341
13_test 0,9755 0,6577 0,9301
14_test 0,9612 0,7552 0,9369
15_test 0,9433 0,7679 0,9250
16_test 0,9715 0,7155 0,9377
17_test 0,9743 0,6512 0,9344
18_test 0,9587 0,7455 0,9339
19_test 0,9796 0,8155 0,9597
20_test 0,9777 0,6867 0,9464
Průměr 0,9709 0,6888 0,9345
Směrodatná odchylka 0,0135 0,0750 0,0094
Tab. A.3: DRIVE: Výsledky z metody číslo 3 morfologie BlackHat + prahování
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soubor Specificita Senzitivita Přesnost měření
01_test 0,9755 0,6707 0,9357
02_test 0,9719 0,6614 0,9254
03_test 0,9878 0,4153 0,9044
04_test 0,9798 0,6001 0,9287
05_test 0,9904 0,4886 0,9217
06_test 0,9869 0,4967 0,9172
07_test 0,9799 0,5356 0,9206
08_test 0,9843 0,4403 0,9159
09_test 0,9867 0,4994 0,9289
10_test 0,9861 0,5304 0,9312
11_test 0,9669 0,6424 0,9244
12_test 0,9772 0,5723 0,9261
13_test 0,9790 0,5591 0,9189
14_test 0,9763 0,6139 0,9336
15_test 0,9768 0,6306 0,9407
16_test 0,9784 0,6407 0,9338
17_test 0,9768 0,5823 0,9280
18_test 0,9734 0,6440 0,9352
19_test 0,9868 0,6703 0,9484
20_test 0,9834 0,5444 0,9361
Průměr 0,9802 0,5719 0,9277
Směrodatná odchylka 0,0060 0,0749 0,0096
Tab. A.4: DRIVE: Výsledky z metody číslo 4 adaptivní prahování + Houghova trans-
formace
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soubor Specificita Senzitivita Přesnost měření
01_dr 0,9727 0,6819 0,9552
02_dr 0,9718 0,6530 0,9493
03_dr 0,9727 0,6813 0,9552
04_dr 0,9774 0,5618 0,9498
05_dr 0,9788 0,6961 0,9597
06_dr 0,9671 0,5593 0,9335
07_dr 0,9665 0,7158 0,9439
08_dr 0,9332 0,7994 0,9213
09_dr 0,9723 0,5852 0,9412
10_dr 0,9834 0,5727 0,9465
11_dr 0,9793 0,6518 0,9480
12_dr 0,9847 0,5150 0,9468
13_dr 0,9833 0,5895 0,9514
14_dr 0,9397 0,7284 0,9206
15_dr 0,9052 0,8111 0,8980
Průměr 0,9659 0,6535 0,9414
Směrodatná odchylka 0,0217 0,0859 0,0160
Tab. A.5: HRF: Výsledky z metody č. 3 na snímcích postižených diabetickou reti-
nopatií
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soubor Specificita Senzitivita Přesnost měření
01_g 0,9695 0,7394 0,9514
02_g 0,9648 0,7630 0,9476
03_g 0,9907 0,5327 0,9594
04_g 0,9836 0,6702 0,9597
05_g 0,9798 0,7038 0,9597
06_g 0,9743 0,7300 0,9550
07_g 0,9658 0,7843 0,9520
08_g 0,9418 0,8486 0,9343
09_g 0,9722 0,7392 0,9541
10_g 0,9460 0,8401 0,9378
11_g 0,9715 0,7535 0,9523
12_g 0,9540 0,8110 0,9400
13_g 0,9718 0,7014 0,9507
14_g 0,9757 0,6252 0,9494
15_g 0,9746 0,6925 0,9511
Průměr 0,9691 0,7290 0,9503
Směrodatná odchylka 0,0128 0,0791 0,0074
Tab. A.6: HRF: Výsledky z metody č. 3 na fundus snímcích postižených glaukomem
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soubor Specificita Senzitivita Přesnost měření
01_h 0,9310 0,8176 0,9173
02_h 0,9228 0,8937 0,9194
03_h 0,9446 0,7375 0,9223
04_h 0,9421 0,8219 0,9300
05_h 0,9862 0,7165 0,9581
06_h 0,9640 0,8292 0,9484
07_h 0,9819 0,7240 0,9559
08_h 0,9793 0,7713 0,9560
09_h 0,9759 0,7260 0,9531
10_h 0,9713 0,7478 0,9496
11_h 0,9623 0,7991 0,9479
12_h 0,9550 0,8591 0,9449
13_h 0,9631 0,8006 0,9483
14_h 0,9576 0,7873 0,9421
15_h 0,9752 0,7556 0,9550
Průměr 0,9608 0,7858 0,9432
Směrodatná odchylka 0,0182 0,0508 0,0135
Tab. A.7: HRF: Výsledky z metody č. 3 na zdravých fundus snímcích
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B OBSAH PŘILOŽENÉHO CD
Složka Popis
aplikace spustitelný JAR soubor (xbalas08_BP_final.jar)
aplikace_kod veškeré zdrojové kódy a soubory aplikace
database originální fundus snímky databáze DRIVE a HRF
text elektronická verze bakalářské práce ve formátu PDF
vysledky výsledky segmentovaných fundus snímků ve formátu PNG
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